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Resumen: El objetivo de este trabajo consiste en la estimación de la fAPAR en la Península Ibérica a partir de datos 
MODIS. En primer lugar, se ha simulado un conjunto de datos de reflectividades y de fAPAR a partir de los modelos de 
transferencia radiativa de hoja (PROSPECT) y de cubiertas heterogéneas (4SAIL2). En segundo lugar, se ha entrenado 
un conjunto de redes neuronales artificiales (RNAs) para obtener mediante inversión la relación entre la fAPAR y las 
reflectividades simuladas y así calcular, por último, la fAPAR de la Península Ibérica a partir de imágenes de reflectivi-
dad de MODIS. Además, se ha analizado la influencia de la configuración de observación e iluminación, nadir y oblicua. 
La fAPAR estimada se ha comparado con otros productos ya validados. Los resultados ponen de manifiesto que la 
fAPAR estimada a partir de la combinación (PROSPECT+4SAIL2+Nadir) proporciona, en general, diferencias alrededor 
del umbral requerido por los usuarios (0,1). Esta combinación se plantea como una alternativa para estimar la fAPAR 
en la Península Ibérica por su capacidad para caracterizar distintos tipos de cubiertas, así como por la alta variabilidad 
intra-anual observada en algunos casos.
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faPaR estimates over the iberian Peninsula by the inversion of the 4sail2 radiative transfer model
Abstract: This work aims to the estimation of fAPAR over the Iberian Peninsula using MODIS data. First, the 4SAIL2 
and PROSPECT radiative transfer models have been used to simulate a data set of reflectance and fAPAR. Second, an 
artificial neuronal network (ANN) has been trained using the simulated data and finally, it has been inverted to derive 
fAPAR estimates over the Iberian Peninsula from MODIS reflectances images. Moreover, the impact that the obser-
vation and illumination configuration have on the fAPAR estimates has been assessed. The fAPAR estimates from 
MODIS have been compared with other validated fAPAR products. The results confirm an overall error around the user 
requirements (0.1) when the fAPAR estimated from the (PROSPECT+4SAIL2+Nadir) combination is compared with the 
selected products. This combination is proposed as an alternative to estimate fAPAR over the Iberian Peninsula due to 
the ability to characterize different land cover types as well as the high intra-annual variability of particular canopies. 
Key words: fAPAR, 4SAIL2, inversion, ANNs.
1. Introducción
La fracción de radiación fotosintéticamente ac-
tiva absorbida por la cubierta vegetal (fraction 
of absorbed photosynthetic active radiation, 
fAPAR) es comúnmente aceptada como un pa-
rámetro biofísico fundamental en el contexto de 
las disciplinas relacionadas con el cambio global, 
siendo considerada como variable climática esen-
cial (Essential Climate Variables, ECVs) (Global 
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Climate Observing System, GCOS, 2010) del sis-
tema terrestre, clave en la estimación del flujo de 
carbono asociado con la fotosíntesis. En general, 
depende de la arquitectura de la cubierta vegetal, 
de las propiedades de las hojas y suelo y de la irra-
diancia solar (Baret y Guyot, 1991). 
Los datos de satélite de observación de la Tierra 
permiten monitorizar la fAPAR a escala global 
con una alta frecuencia temporal (desde diaria 
hasta aproximadamente 10 días). Actualmente, 
existe una amplia variedad de productos de 
fAPAR a diferentes resoluciones temporal y es-
pacial proporcionados por las agencias espaciales 
National Aeronautics and Space Administration 
(NASA), European Space Agency (ESA) y 
EUropean organization for the exploration of 
METeorological SATellites (EUMETSAT), así 
como organismos oficiales (Comisión Europea, 
Joint Research Centre). Por ejemplo, podemos en-
contrar el producto Moderate Resolution Imaging 
Spectroradiometer (MODIS) (Knyazikhin et al., 
1998), Medium Resolution Imaging Spectrometer 
(MERIS) (Gobron et al., 1999; Bacour et al., 
2006), Sea-viewing Wide Field-of-view Sensor 
(SeaWiFS) (Gobron et al., 2006), Spinning 
Enhanced Visible and Infrared Imager Meteosat 
Second Generation (SEVIRI-MSG) (García-
Haro et al., 2008), varios productos derivados 
con datos VEGETATION en el contexto del 
proyecto Carbon cYcle and Change in Land 
Observational Products from an Ensemble of 
Satellites (CYCLOPES) (Baret et al., 2007) o el 
producto GEOVI1 (Baret et al., 2013; Camacho 
et al., 2013) desarrollado en el marco del proyecto 
Geoland2. 
Estos productos se obtienen a partir de metodo-
logías diferentes, como es el caso del producto 
MERIS y SeaWIFS que se derivan a partir de la 
relación entre la fAPAR y un índice de vegetación 
optimizado a partir de datos simulados por un mo-
delo de transferencia radiativa (MTR) (Roujean 
y Bréon, 1995; Gobron et al., 2006), el produc-
to GEOV1 que se deriva a partir la técnica de 
inversión red neuronal artificial (RNA) (Bishop, 
1996) entrenada también con datos simulados 
(Baret et al., 2007) o el producto MODIS que se 
calcula a partir de un MTR combinado con Look-
up-tables (LUTs) (Knyazikhin et al., 1998). Esta 
diversidad en productos, ha dado lugar a diferen-
tes estudios de intercomparación donde se ponen 
de manifiesto discrepancias muy importantes en-
tre ellos (McCallum et al., 2010; Martínez et al., 
2013) que superan en muchas zonas el umbral de 
incertidumbre requerido por los usuarios (i.e. 0,1) 
(GCOS, 2006, Camacho et al., 2013) y que corres-
ponde al error absoluto establecido para la fAPAR 
(GCOS, 2006). Estas diferencias observadas entre 
productos son mayores en las zonas de bosques, 
llegando a ser de hasta el 65% en términos de pro-
ducción primaria bruta (GPP) cuando se estima a 
partir de un modelo de producción de ecosistemas 
(Production Ecosystem Models, PEM) (Martínez 
et al., 2013). 
Los MRTs que han alcanzado mayor difusión du-
rante los últimos años a nivel de hoja y cubierta 
se corresponden con los llamados PROSPECT 
(Jacquemoud y Baret, 1990) y SAIL (Scattering 
by Arbitrarily Inclined Leaves) (Verhoef, 1984). 
Otros modelos a nivel de hoja son el LIBERTY 
(Leaf Incorporating Biochemistry Exhibiting 
Reflectance and Transmittance Yields) (Dawson 
et al., 1998) para el caso particular de coníferas 
o el LEAFMOD (Leaf Experimental Absorptivity 
Feasibility MODel) (Ganapol et al, 1998), que 
permiten también la simulación de las propiedades 
ópticas de la hoja en función de la estructura de la 
hoja y los constituyentes bioquímicos. A nivel de 
cubierta destacan también el modelo de dos ca-
pas MCRM (Markov-Chain Canopy Reflectance 
Model) (Kuusk, 1995) o el modelo específico para 
bosques FLIM (Rosema et al., 1992). Respecto al 
SAIL, este modelo presupone dos consideracio-
nes ideales de la cubierta: (i) considera la cubierta 
como una capa horizontal infinitamente extendida, 
formada por elementos dispersores infinitesimales 
que se encuentran distribuidos de forma homogé-
nea por toda la cubierta y (ii) asume una distri-
bución aleatoria de los ángulos acimutales de las 
hojas. Sin embargo, este modelo de transferencia 
no parece apropiado para caracterizar superficies 
heterogéneas donde se esperan diferencias en el 
tipo de cubierta y también en la propia estructura 
vertical.
Uno de los problemas que nos planteamos con este 
trabajo es la estimación de la fAPAR diaria adap-
tada a las características de la Península Ibérica 
en el contexto del proyecto ARTEMIS (A remote 
sensing study of forests to estimate biophysical 
indicators and monitoring CO2 fluxes in Spain) y 
RESET CLIMATE (Remote Sensing of terrestrial 
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essential climate variables: Water stress effect on 
carbon flux assessment) para el año 2008. En con-
creto, se pretende evaluar las mejoras que ofrece 
en la estimación de la fAPAR el uso de un mo-
delo de cubierta heterogéneo como es el 4SAIL2 
(Verhoef y Bach, 2007) y comparar las estimacio-
nes con otros productos de fAPAR en la Península 
Ibérica. Para ello, se generará un conjunto amplio 
de datos simulados de reflectividades y de fAPAR. 
Para encontrar la relación entre el parámetro bio-
físico fAPAR y las reflectividades propocionadas 
por los MRTs se utilizará el modelo de inversión 
de RNAs para, posteriormente, obtener imágenes 
de fAPAR a partir de imágenes de reflectividad de 
MODIS. Las RNAs han emergido en los últimos 
años como una buena alternativa a las técnicas 
clásicas (modelos lineales auto-regresivos, mo-
delos paramétricos, etc.) y presentan importantes 
ventajas, como su capacidad para encontrar rela-
ciones complejas en problemas con una alta di-
mensionalidad y sin un conocimiento a priori de 
cómo se relacionan las variables. 
En este trabajo nos centraremos sólo en la fracción 
de la radiación absorbida entre 400 y 700 nm por 
los elementos verdes de la vegetación, conocida 
como green fAPAR y a la que nos referiremos a 
partir de ahora como fAPAR. Además, se anali-
zarán las diferencias debidas a dos configuracio-
nes de geometría de observación, la configuración 
nadir utilizada en la mayoría de los algoritmos 
de fAPAR (Knyazikhin et al., 1998; Gobron 
et al., 2006) y la observación oblicua (θs=60°, 
θo=45°, φ=0°) propuesta por Roujean y Breon 
(1995). Esta observación se utiliza en el proyec-
to LSA SAF (Land Surface Analysis Satellite 
Applications Facility) para estimar la fAPAR con 
datos SEVIRI-MSG (García-Haro et al., 2008) y 
también en el proyecto ARTEMIS para estimar 
la fAPAR a partir de datos MODIS. Finalmente, 
se presenta una discusión de los resultados apli-
cados a datos de satélite y se comparan nuestras 
estimaciones de fAPAR con otros productos ya 
validados.
2. Descripción de modelos
2.1. Modelos de transferencia radiativa 
Para describir la reflectividad de la cubierta se ha 
considerado el modelo de reflectividad de la hoja 
PROSPECT y el modelo de reflectividad de la 
cubierta, 4SAIL2. La combinación de los mode-
los de hoja y cubierta permiten un mejor cono-
cimiento de los procesos físicos que controlan 
la reflectividad de la cubierta teniendo en cuenta 
diferentes variables de la hoja, arquitecturas de 
la cubierta y configuraciones de observación de 
manera que permiten su utilización para diversas 
áreas y períodos. El modelo PROSPECT ha alcan-
zado una gran difusión durante los últimos años a 
nivel de hoja (Jacquemoud et al., 2009), mientras 
que el modelo 4SAIL2 es una versión del SAIL 
adaptada para mejorar el tratamiento de cubierta 
heterogéneas. 
2.1.1. PROSPECT
Para obtener las propiedades ópticas de las hojas 
se ha considerado la versión PROSPECT5 (Féret 
et al., 2008), la cual proporciona la reflectividad 
(ρhoja) y la transmisividad (τhoja) de la hoja a partir 
de 6 parámetros de entrada: la concentración de 
pigmentos de clorofila (Ca+b), el contenido de pig-
mentos marrones (Cbp), el contenido de agua (Cw), 
el contenido de materia seca (Cm), concentración 
de pigmentos carotenoides (Car) y el índice de es-
tructura mesófila (N). Uno de los parámetros más 
interesantes de este modelo, es el parámetro N el 
cual está relacionado con el número de capas que 
forman la hoja. Valores superiores a 2,5 represen-
tan hojas senescentes con una estructura interna 
desorganizada, por lo que este parámetro puede 
ser usado para separar o identificar tipos de vege-
tación. Otro aspecto importante a destacar del mo-
delo PROSPECT es que considera por separado la 
influencia debida a los pigmentos y al contenido 
en agua para describir el proceso de absorción que 
se produce en la hoja. La diferencia más notable 
de la versión PROSPECT5 es el tratamiento por 
separado de la concentración de pigmentos de clo-
rofila y carotenoides. A continuación se presentan 
los parámetros de los que depende el modelo. 
, , , , ,PROSPECT N C C C Choja hoja m bp ara bt x = +^ ^h h (1)
2.1.2. 4SAIL2
El modelo 4SAIL2 es una versión del modelo de 
cubiertas homogéneas SAIL cuyo nombre hace 
referencia a la contribución de cuatro compo-
nentes del flujo de radiación para una cubierta 
heterogénea que presenta un comportamiento no 
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lambertiano y puede estar compuesta por dos ca-
pas, una componente verde y otra marrón. Una im-
portante mejora del 4SAIL2 para nuestro estudio, 
es que considera el efecto de agrupamiento (crown 
clumping) a partir de la fracción de cubierta vege-
tal (Cv) y el factor de forma de los árboles (ξ). 
La aproximación de cuatro componentes del flujo 
de radiación, dos directos (direct solar irradiance, 
Es, y flux-equivalent radiance in the observation 
direction, Eo) y dos flujos de radiación difusa (he-
mispherical diffuse downward irradiance y hemis-
pherical diffuse upward irradiance) proporciona 
una solución más realista de la interacción de la 
radiación entre la superficie y la atmósfera, sien-
do además computacionalmente más eficiente. El 
4SAIL2 proporciona la reflectividad bidireccional 
(ρ) y la absortividad (α) de la cubierta para un con-
junto de geometrías de observación y de ilumina-
ción en el rango espectral comprendido entre 400 
y 2500 nm.
Los parámetros de entrada del modelo son la re-
flectividad (ρg, ρb) y la transmisividad (τg,τb) de la 
hoja verde y marrón, respectivamente, obtenidas 
a partir del modelo PROSPECT, la reflectividad 
del suelo (ρs), la función de distribución de incli-
nación foliar para controlar la pendiente media de 
las hojas (LIDFa), la función de distribución de 
inclinación foliar para controlar la distribución bi-
modal (LIDFb), el parámetro de hot spot (Hot), la 
fracción de hojas marrones (fB), el factor de diso-
ciación de las dos capas (D), la fracción de cubier-
ta vegetal (Cv), el factor de forma de los árboles 
(ξ),el ángulo cenital solar (θs), el ángulo cenital de 
observación (θo) y ángulo acimutal relativo (φ). A 
continuación se presentan los parámetros de los 
que depende el modelo.
(
)
, , , , , , , ,
, , , , , , , ,
SAIL LAI LIDF
LIDF Hot f D C
4 2 g g s b b a
b B v s o
t a t x t t x
p i i {
=^ h
 (2)
2.2. Redes neuronales artificiales (RNAs)
Las filosofía de funcionamiento de una RNA está 
inspirada en estudios sobre el cerebro y el sistema 
nervioso (Bishop, 1996). Una RNA imita estas es-
tructuras biológicas distribuyendo los cálculos en 
unidades de procesado simples, llamadas neuro-
nas artificiales o nodos. La principal característica 
de un sistema de red neuronal es la habilidad para 
aprender de forma iterativa. De acuerdo al méto-
do de aprendizaje, hemos considerado RNAs no 
supervisadas, dado que no requieren conocer las 
relaciones entre los datos de entrada y de salida. 
Las neuronas dentro de una red están organizadas 
formando niveles, o capas, de un cierto número 
de unidades o neuronas. En general, se distinguen 
tres capas fundamentales, (i) capa de entrada, 
constituida por aquellas neuronas que introducen 
los patrones de entrada en la red, (ii) capas ocul-
tas, formada por aquellas neuronas cuyas entradas 
provienen de capas anteriores y cuyas salidas pa-
san a neuronas de capas posteriores y, (iii) capa de 
salida, la cual coincide con el número de variables 
a modelar. 
En este trabajo, se ha utilizado el clásico percep-
trón multicapa (Multilayer Perceptron, MLP) de 
forma recurrente, lo que implica que existen la-
zos de realimentación entre neuronas de diferen-
tes capas, neuronas de la misma capa o, sencilla-
mente, entre una misma neurona. Este tipo de red 
neuronal es el más comúnmente usado (Haykin, 
2009) dado que permite resolver problemas linea-
les y no lineales. El MLP se ha aplicado con éxito 
a muchos problemas de predicción de variables 
biofísicas con datos de satélite, como es el algo-
ritmo CYCLOPES (Baret et al., 2007), productos 
MERIS (Bacour et al., 2006) o productos MODIS 
(Verger et al., 2008). 
Un MLP está compuesto por un conjunto de neu-
ronas, yi. Cada una de estas neuronas recibe las 
entradas de las neuronas vecinas y calcula un valor 
de salida, que es transferido a las neuronas de las 
siguientes capas. El valor de salida, yj, es, en gene-
ral, una transformación no lineal de sus entradas. 
Dicha transformación puede ser descrita mediante 
la siguiente expresión:
y w j bj i yi j
i
m
1
z= +
=
c m/
 (3)
donde m es el número de entradas a la neurona 
i-ésima, wij son los pesos sinápticos (parámetros 
del sistema), bj es el coeficiente de sesgo (bias) 
(parámetro a determinar) y ϕ es una función de 
activación que transforma la combinación de las 
entradas a la neurona con los correspondientes pe-
sos sinápticos. 
En este trabajo se ha utilizado la estructura de red 
neuronal propuesta por Cernicharo (2010) que 
consiste en la utilización de una capa oculta con 
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5 neuronas con la función de activación tangente 
hiperbólica sigmodial no lineal y una capa de sali-
da con una única neurona y función de activación 
lineal. La función sigmodial presenta la ventaja de 
que es prácticamente lineal cerca del origen y casi 
constante en los extremos, lo que la hace adecua-
da para modelar comportamientos tanto lineales 
como no lineales, proporcionando una gran versa-
tilidad a las RNAs.
El MLP se ha entrenado empleando el algorit-
mo iterativo de optimización de Levenberg-
Marquardt (LM) (Madsen et al., 2004; Lourakis, 
2005), en el que el método iterativo es optimizado 
respecto al método tradicional de Gauss-Newton 
(GN). Los algoritmos de entrenamiento asociados 
a la red utilizan la técnica de descenso de gradien-
te (Snynam, 2005) que minimizan el error de la 
función de evaluación (definida como el error cua-
drático medio entre el valor de fAPAR simulado y 
el devuelto por la red) para determinar qué ajuste 
de los pesos ofrece un mejor resultado. Durante 
el proceso iterativo de aprendizaje, cuando la so-
lución está lejos de ser la correcta, el algoritmo 
LM emplea el método de descenso de gradiente. 
Este método es lento pero garantiza la convergen-
cia. Por el contrario, si nos encontramos muy cer-
ca de la solución correcta, se emplea el algoritmo 
GN (usa un modelo cuadrático para encontrar el 
mínimo con mayor rapidez). Este método de en-
trenamiento ha demostrado ser óptimo para redes 
neuronales recurrentes de tamaño moderado, 
garantizando una convergencia eficiente y fácil 
implementación.
3. Procedimiento experimental
La Figura 1 muestra un breve esquema de las eta-
pas en las que se divide el procedimiento experi-
mental llevado a cabo. La obtención de imágenes 
de fAPAR a partir de reflectividades MODIS con-
siste en: (i) la simulación de datos de reflectividad 
y fAPAR a partir de los modelos de transferencia 
radiativa PROSPECT y 4SAIL2 en el rango espec-
tral entre 400 y 2500 nm (ii) inversión del modelo 
a partir de la técnica de RNAs y, (iii) la aplicación 
del método de inversión a reflectividades obteni-
das a partir de los productos MODIS (MCD43A1 
y MCD43A2) (Schaff et al., 2002). Por último, 
se presenta una comparación de las imágenes de 
fAPAR obtenidas a partir de datos MODIS con 
dos productos derivados de satélite, el producto 
oficial de NASA (MOD15A2 colección 5) y la 
fAPAR utilizada en el proyecto ARTEMIS. 
3.1. Datos simulados 
En primer lugar, se obtendrán 10000 datos simu-
lados de reflectividades y de fAPAR a partir de los 
modelos PROSPECT y 4SAIL2, tomando como 
inputs los valores de la Tabla 1. Los parámetros de 
	  
Figura 1. Descripción del procedimiento experimental llevado a cabo.
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entrada se han escogido en base a datos que apa-
recen en la bibliografía intentando simular un am-
plio rango de cubiertas. Se han variado todos los 
parámetros excepto el LIDFa, LIDFb, fB y D que 
se han mantenido constantes. El resultado serán 
10000 espectros de reflectividad y absortividad 
en el rango espectral comprendido entre los 400 
y 2500 nm para dos geometrías distintas: una para 
la denominada geometría NADIR (θs=60°, θo=0°, 
φ=0°) y otra para la geometría Roujean-Bréon 
(RB) (θs=60°, θo=45°, φ=0°). Posteriormente, se 
calculará la fAPAR a partir de la expresión pro-
puesta por Verhoef y Bach (2007):
fAPAR
E
E E
tot
s sun d sky
400
700
400
700
a a
=
+^ h
/
/  (4)
donde Esun y Esky corresponden a la irradiancia so-
lar directa y difusa a nivel del suelo entre 400 y 
700 nm, αs es la absorción por parte de la cubierta 
del flujo solar incidente directo y αd la absorción 
del flujo solar incidente de la componente difusa 
que se obtienen de los modelos de transferencia ra-
diativa. En nuestro caso, asumimos que la fAPAR 
diaria se aproxima a la fracción de absorción de la 
radiación por la vegetación en unas condiciones de 
black-sky (sin iluminación difusa) a las 10:00 hora 
local de un píxel centrado en la zona de estudio, 
en nuestro caso Madrid (40,418 N, 3,691 W). Esta 
fAPAR es una aproximación al valor diario inte-
grado para días no nublados (Baret et al., 2006). 
El ángulo cenital solar que se ha escogido para 
las 10:00 hora local en Madrid corresponde 
aproximadamente a la media anual en Madrid 
(θs=60°) para esa hora local, y que, junto el ángulo 
de observación y el ángulo acimutal relativo deter-
minarán la geometría utilizada: geometría NADIR 
(θs=60°, θo=0°, φ=0°) y geometría RB (θs=60°, 
θo=45°, φ=0°). Por último y para tener únicamente 
en cuenta los elementos verdes de la vegetación, 
se han fijado a 0 los parámetros Cb (pigmentos ma-
rrones) y fB (fracción de la componente marrón).
En los modelos de cubierta se ha utilizado como 
datos de suelo de fondo la contribución de dos 
espectros de suelos, uno brillante y otro más os-
curo perteneciente a una zona de 125 km×125 km 
situada entre Castilla la Mancha y la Comunidad 
Valenciana, que consideramos como representati-
va de toda España (Eberle, 2007). El espectro del 
suelo utilizado depende de una variable llamada 
brillo (c), que determina la contribución de los dos 
espectros. Si el brillo es 1, el espectro del suelo 
utilizado corresponde exactamente al suelo más 
brillante, mientras que si es 0, corresponde exacta-
mente al suelo más oscuro. Un valor de 0,5 sería la 
media de los dos espectros. Para la base de datos, 
la variable brillo sigue una distribución uniforme 
entre los valores 0 y 1.
3.2. Inversión del modelo a partir de las 
RNAs
Una vez se tienen los valores simulados de fAPAR 
asociados a un conjunto de reflectividades se cal-
culan las reflectividades en los canales del rojo 
Tabla 1. Características y valores de los parámetros de entrada del modelo PROSPECT5 y 4SAIL2.
Unidad Mínimo Media Máximo
Desviación
Estándar Distribución Fuente
PROSPECT5
N - 1 1,5 2,5 1 Gauss Baret et al., (2007)
Ca+b μg cm
-2 30 50 90 30 Gauss Baret et al., (2007)
Cm μg cm
-2 0,002 0,075 0,02 0,075 Gauss Cernicharo (2010)
Cw μg cm
-2 0 0,03 0,08 0,02 Gauss Feret et al., (2008)
Cb - - 0 - - Gauss Baret et al., (2007)
Car μg cm-2 0,6 5 15,8 - Uniforme Baret et al., (2007)
4SAIL2
LAI - 0 3 6 - Uniforme Baret et al., (2007)
LIDFa - - -0,035 - - Constante Baret et al., (2007)
LIDFb - - -0,015 - - Constante Baret et al., (2007)
Hot - 0,001 0,01 1 0,3 Gauss Baret et al., (2007)
fB - - 0 - - Constante Verhoef and Bach (2007)
D - - 0 - - Constante Verhoef and Bach (2007)
Cv - 0 0,5 1 0,2 Gauss Baret et al., (2007)
ξ - 0 0,5 1 - Uniforme Verhoef and Bache (2007)
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(620-670 nm) e infrarrojo cercano (841-876 nm) 
de MODIS y se construye una base de 10000 da-
tos con su fAPAR asociada. De esta nueva base de 
datos se utilizaran la mitad (5000) para entrenar 
la red.
La inversión a partir de las RNAs utilizando el 
conjunto de datos de simulación (5000) consistirá 
en un conjunto de entrenamiento (50%), un con-
junto de hiperespecialización (25%) y un conjunto 
de validación (25%), con el fin de valorar la capa-
cidad de generalización de la red y disponer de un 
elemento independiente para su verificación. En 
el proceso de entrenamiento se define el conjunto 
de datos a partir del cual se irá ajustando la red 
en función de la tasa de error escogida. El con-
junto de hiperespecialización permite valorar la 
capacidad de generalización deteniendo el entre-
namiento cuando los resultados dejen de mejorar 
y, por último, el conjunto de validación, no tendrá 
efecto en el entrenamiento pero ofrecerá un test 
independiente sobre el comportamiento y ajuste 
de la red. Los elementos asociados a cada uno de 
ellos se distribuirán aleatoriamente antes de cada 
lanzamiento. Cada ejecución consistirá en el lan-
zamiento de cinco redes eligiendo la que presente 
el menor error cuadrático medio promedio de los 
tres conjuntos. Este proceso se ha realizado un to-
tal de 3 veces para asegurar la estabilidad de los 
resultados de nuestra red neuronal. 
Por último, a partir de los pesos y bias obtenidos 
de este proceso, se calculará la fAPAR con el resto 
de reflectividades (5000) no utilizadas de la base 
de datos inicial (fAPARRNA). La fAPARRNA se com-
parará con los valores de fAPAR de la base de da-
tos inicial (fAPAR
PROSPECT+4SAIL2
). La eficiencia del 
modelo de inversión se evaluará para las distin-
tas geometrías a partir del error cuadrático medio 
(RMS) según la expresión 5, donde n representa el 
conjunto de 5000 datos. También se ha utilizado el 
parámetro Signal-to-Noise Ratio (SNR) definido 
por Leprieur et al. (1994) y utilizado comúnmente 
para evaluar la eficiencia de modelos e índices de 
vegetación. En nuestro caso, el SNR se ha calcula-
do según la expresión 6 como la diferencia del va-
lor medio entre la fAPARRNA y fAPARPROSPECT+4SAIL2 
para los valores máximo y mínimo proporciona-
dos en el modelo, dividido por el RMS. El SNR 
incrementa a medida que lo hace la eficiencia del 
modelo, mientras que el RMS disminuye.
RMS fAPAR fAPAR
2
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4 2
1
i i
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3.3. Aplicación a datos de satélite y 
comparación
Finalmente, una vez obtenidos los parámetros 
ajustados (pesos, bias y coeficientes) de la RNA 
se aplicará a imágenes de reflectividad para el 
año 2008 obtenidas a partir de los productos 
MCD43A1 y MCD43A2. Estos productos corres-
ponden a las componentes isótropa (k0), geométri-
ca (k1) y volumétrica (k2) para cada canal espec-
tral proporcionados a 500 m cada 8 días con una 
composición temporal de 16 días. A partir de estos 
coeficientes se construye la reflectividad bidirec-
cional (Bidirectional Reflectance Distribution 
Function, BRDF) utilizando el modelo BRDF de 
Ross-Li (Lutch y Roujean, 2000) para cada canal 
y píxel. Finalmente, se considera información in-
cluida en las bandas de calidad (Quality Flag, QF) 
proporcionadas por el producto MCD43A2 para 
descartar píxeles contaminados por nubes y obte-
ner la fAPAR diaria a partir de datos MODIS.
Se han considerado dos productos de fAPAR para 
comparar con el producto de fAPAR obtenido en 
este trabajo. El primero es el producto oficial de 
NASA (MOD15A2 colección 5) a 1 km, obteni-
do a partir de un algoritmo principal basado en un 
modelo tridimensional (3D) de transferencia radia-
tiva para las condiciones espectrales y angulares de 
MODIS, así como para diferentes propiedades de 
suelo y vegetación (Knyazikhin et al., 1998). En el 
algoritmo se comparan las reflectividades MODIS 
con las reflectividades simuladas y recogidas en 
una serie de LUTs específicas para 6 clases de ve-
getación. Cuando el algoritmo principal falla, se 
activa el algoritmo backup, el cual estima la fAPAR 
a partir de una relación con el NDVI que depen-
de de la clasificación de vegetación (Myneni et al., 
1997). Este producto presenta una banda de calidad 
asociada que proporciona información sobre la pre-
sencia de nubes o la fiabilidad de las estimaciones.
REvISTA DE TELEDETECCIóN  (2014) 42, 61-77
Martínez et al. 
68
El segundo producto considerado es la fAPAR 
a 1 km utilizada en el proyecto ARTEMIS y cal-
culada a partir del índice de vegetación RDVI 
(Renormalized Difference Vegetetation Index) uti-
lizando los parámetros (k0, k1 y k2) de la BRDF de 
MODIS (MCD43A1) y la geometría óptima en 
el plano principal RB (θs=60°, θv=45°, φ=0°) que 
reduce las incertidumbres debidas al tipo de cu-
bierta y al suelo de fondo (Roujean y Bréon, 1995; 
Moreno, 2014). Este producto presenta también 
una banda de calidad asociada calculada a partir del 
producto MCD43A2 (Moreno, 2014). Esta meto-
dología está basada en resultados obtenidos de la 
simulación con el modelo homogéneo SAIL. Este 
producto se ha validado de forma directa, con datos 
in-situ, e indirecta, a través de una inter-compara-
ción con otros productos operacionales (Martínez 
et al., 2013). Esta metodología se utiliza actualmen-
te para obtener el producto oficial de fAPAR a partir 
de imágenes SEVIRI-MSG. 
Para poder realizar una comparación de los tres 
productos de fAPAR, se transformaron las imá-
genes de la proyección original MODIS (ISIN, 
Integerized Sinusoidal) al sistema de coordenadas 
geográficas WGS84 (World Geodetic System 84) 
y, excepto para el producto oficial de MODIS, se 
re-muestrearon a una resolución espacial de 1 km. 
La resolución temporal de los tres productos es 
cada 8 días. Además, cabe destacar que se han 
descartado en los tres productos de fAPAR aque-
llos píxeles que presentaban un número de obser-
vaciones inferior al 75% en todo el año, bien por 
problemas en el algoritmo de RB y de MODIS o 
por presencia de nubes y nieve.
Además, se ha considerado un mapa híbrido de 
tipos de cubierta para evaluar los resultados ob-
tenidos. Este mapa se deriva de la combinación 
de cuatro de los productos más utilizados en 
la actualidad (CGL2000, CORINE, MODIS y 
GlobCover) (Figura 2). El método aplicado para 
derivar este mapa se basa esencialmente en un es-
quema de votación donde se introducen dos pro-
piedades importantes (Pérez- Hoyos et al., 2012): 
(1) el uso de la precisión de cada clase en cada 
uno de los productos considerados, lo que permite 
reducir las fuentes de error de cada producto indi-
vidual, y (2) el uso del Land Cover Classification 
System (LCCS) como sistema de traducción entre 
leyendas, lo que permite reconciliar la ambigüe-
dad entre las clases. La principal ventaja del mapa 
híbrido (Figura 2) generado es una mejor repre-
sentación de los tipos de cubiertas en nuestra zona 
de estudio (Pérez-Hoyos et al., 2012). 
	  
Figura 2. Mapa híbrido de tipos de cubierta obtenido a partir de la combinación de los productos más utilizados en la 
actualidad (CGL2000, CORINE, MODIS y GlobCover). Además se ha incluido la localización de seis tipos de cubiertas 
consideradas en el estudio temporal. (Para la correcta interpretación del color en las gráficas, se remite al lector a la versión 
online. http://dx.doi.org/10.4995/raet.2014.3177).
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Por último y a falta de un conjunto extenso de me-
didas in-situ en la zona de estudio, se ha evaluado 
la consistencia temporal entre los tres productos de 
fAPAR en seis localizaciones caracterizadas por 
diferentes tipos de cubiertas (Figura 2 y Tabla 2). 
Las diferentes localizaciones se han elegido de 
forma que representen diferentes tipos de cubierta 
y de estructura de la planta (y por tanto diferente 
comportamiento radiativo). Se han escogido dos 
tipos de cultivos, uno de regadío (I) y otro de se-
cano (II). El cultivo de regadío corresponde a una 
cubierta de arroz caracterizado por una cubierta 
verde muy densa y homogénea a finales de vera-
no y suelo desnudo a principios de año, mientras 
que el cultivo de secano se localiza en la estación 
de validación VAS (Valencia Anchor Station) lo-
calizada en la meseta de Utiel-Requena donde se 
han realizado medidas in-situ de fAPAR. Además, 
se ha seleccionado una cubierta perteneciente a 
la clase de herbáceas (III), característica de una 
zona típica mediterránea con una alta respuesta a 
factores climáticos (Bolle et al., 2006) y tres cu-
biertas naturales correspondientes a diferentes ti-
pos de bosques como, bosque de coníferas (IV) 
en el parque natural de Cazorla (Jaén), bosque de 
frondosas de hoja perenne (V) en el parque natural 
de los Alcornocales (Cádiz y Málaga) y bosque de 
hoja caduca (VI) en la Selva de Irati (Navarra). 
4. Resultados y discusión
4.1. Simulación e inversión
La Figura 3 muestra el diagrama de dispersión 
de la fAPAR obtenida a partir del 4SAIL2 con 
las geometrías nadir y RB. Se ha obtenido un 
mayor SNR (34,42) y menor RMS (0,03) cuan-
do se considera la observación nadir con respec-
to a la de RB (SNR=23,3, RMS=0,04). Además, 
se observa una mayor dispersión cuando se pasa 
de la geometría nadir a RB sobre todo para va-
lores altos de fAPAR. En base a estos resultados, 
Tabla 2. Localización y características de seis localizaciones seleccionadas.
Localización Coordenadas Clase Composición Región
I 39,26 N,-0,32 E Cultivo regadío Oryza sativa Parque natural de la Albufera, Valencia
II 39,58 N,-1,26 E Cultivo secano Vitis vinifera Utiel (Valencia)
III 36,94 N,-2,03 E Herbáceas Alpha-steppes Balsa Blanca, Almería
IV 38,37 N,-2,57 E Bosque coníferas Pinus nigra Parque natural de Cazorla, Jaén
V 36,54 N,-5,56 E Bosque frondosas 
perenne
Quercus suber Parque natural de los Alcornocales, Cádiz 
y Málaga
VI 43,07 N,-1,51 E Bosque frondosas
Caduca
Fagus sylvatica Selva de Irati, Navarra
	   	  
 (a) (b)
Figura 3. Diagramas de dispersión entre la fAPAR obtenida a partir de la RNA y la fAPAR de la base de datos simulada con 
los modelos PROSPECT + 4SAIL2 para las dos geometrías de observación e iluminación propuestas: (a) Nadir y (b) RB.
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la combinación de (PROSPECT+4SAIL2+Nadir) 
será la que utilizaremos para estimar la fAPAR a 
partir de los datos de reflectividad MODIS y así 
compararla con el producto ARTEMIS que sí que 
utiliza la configuración RB. En el apéndice A se 
pueden encontrar los valores de los pesos y bias 
de las redes neuronales para la fAPAR con esta 
combinación.
4.2. Aplicación a datos de satélite y 
comparación
La Figura 4 muestra los diagramas de dispersión en-
tre el producto de fAPAR (4SAIL2+RNA+Nadir) 
con el producto MODIS RB (a) y con el produc-
to MODIS (b). En ambos casos las correlaciones 
son altas con errores medios alrededor del exigi-
do por los usuarios (0,1). Se observa un compor-
tamiento no lineal en ambos casos con una ten-
dencia a saturar en el caso del producto fAPAR 
de (4SAIL2+RNA+Nadir) para valores altos. Sin 
embargo, sí que se observa un mayor acuerdo 
para valores bajos de fAPAR entre los productos 
fAPAR (4SAIL2+RNA+Nadir) y MODIS RB, 
y para valores altos entre los productos fAPAR 
(4SAIL2+RNA+Nadir) y MODIS. 
Las diferencias existentes entre las estimacio-
nes del modelo (4SAIL2+RNA+Nadir) aplicado 
a datos MODIS y los dos productos de satélite 
elegidos, MODIS fAPAR y MODIS RB, se han 
evaluado a partir de la raíz cuadrada del error cua-
drático medio (RMSE) y el error medio (bias) para 
el año 2008 (Figura 5). En general, se observan 
valores más bajos del producto fAPAR MODIS 
RB (bias<0) con respecto al propuesto en la ma-
yoría de la península, excepto para las zonas de 
cultivo donde el error sistemático es alrededor de 
cero. El error absoluto entre ambos productos para 
este periodo presenta valores menores de 0,1 para 
la mayoría de la península excepto en las clases 
de coníferas donde se llegan a alcanzar errores de 
hasta 0,2. Por el contrario, en el caso del producto 
fAPAR MODIS se observan valores más altos en 
la mayoría de la península, excepto en las prin-
cipales zonas de bosques de coníferas (bias<0). 
El error absoluto de fAPAR MODIS con respecto 
al producto fAPAR (4SAIL2+RNA+Nadir) va-
ria alrededor de 0,1 mostrando errores mayores 
(RMSE>0,1) sobre todo en las clases de bosque 
mixto y frondosas del norte de la península. En 
negro se muestran aquellos píxeles que se han en-
mascarado de acuerdo a la información de la cali-
dad de cada producto. En ambos casos, se observa 
para el producto MODIS cómo estos píxeles afec-
tan sobre todo al norte de la península, particular-
mente a la clase de frondosas.
Si evaluamos las diferencias por clases (Figura 6) 
se observa, tal como se ha visto en la Figura 5, 
errores absolutos mayores para el fAPAR MODIS, 
excepto en la clase de coníferas donde el produc-
to fAPAR MODIS RB presenta mayores dife-
rencias (RMSE>0,15). Los valores más altos de 
RMSE se han obtenido para las clases de bosque 
de frondosas y bosque mixto. Cabe destacar la 
	   	  
 (a) (b)
Figura 4. Diagramas de dispersión del producto fAPAR (4SAIL2+RNA+Nadir) con respecto a MODIS RB (a) y MODIS 
(b). Se ha representado en color la distribución de los datos. (Para la correcta interpretación del color en las gráficas, se remite 
al lector a la versión online. http://dx.doi.org/10.4995/raet.2014.3177).
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alta influencia del algoritmo backup de MODIS 
sobre todo en la clase de bosque de frondosas. 
En este caso, se ha observado que un 22% de los 
valores de fAPAR emplean el algoritmo de bac-
kup de MODIS y que cuando estos valores no 
se consideran el producto MODIS disminuye su 
RMSE de 0,13 a 0,10 con respecto al producto 
fAPAR (4SAIL2+RNA+Nadir). Por último, el 
producto fAPAR MODIS presenta diferencias de 
hasta el doble con respecto al producto fAPAR 
MODIS RB (RMSE=0,1) en las clases de culti-
vos de secano y regadío. El error absoluto con-
siderando todas las clases es menor entre fAPAR 
(4SAIL2+RNA+ Nadir) y fAPAR MODIS RB 
(RMSE=0,08) que cuando se compara con fAPAR 
MODIS (RMSE=0,11).
La figura 7 muestra los perfiles correspondientes a 
los productos de fAPAR (4SAIL2+RNA+Nadir), 
MODIS RB y MODIS para el año 2008 y los seis 
tipos de cubiertas descritos en la Tabla 2. Los 
perfiles corresponden a una media de 3×3 píxe-
les alrededor de las coordenadas del píxel central 
(Tabla 2) para evitar problemas de georreferencia-
ción. Se han eliminado aquellos valores donde la 
información de calidad indicaba que había una alta 
presencia de nubes. Además, en el caso del pro-
ducto MODIS se ha representado con un cuadrado 
aquellas fechas donde el valor de fAPAR emplea 
el algoritmo backup. En general, se distinguen es-
tos valores en los perfiles temporales de MODIS 
por presentar un comportamiento diferente al resto 
de las observaciones (e.g., una disminución brusca 
en la fAPAR). 
	  
	  
	  
	  
Figura 5. RMSE entre la fAPAR estimada con el modelo (4SAIL2+RNA+Nadir) y MODIS RB (a) y MODIS (b). Bias 
entre la fAPAR estimada con el modelo (4SAIL2+RNA+Nadir) y MODIS RB (c) y MODIS (d). Ambos estadísticos 
se han calculado como la diferencia de los productos fAPAR MODIS RB y fAPAR MODIS frente al producto fAPAR 
(4SAIL2+RNA+Nadir). (Para la correcta interpretación del color en las gráficas, se remite al lector a la versión online. http://
dx.doi.org/10.4995/raet.2014.3177).
(a)
(c)
(b)
(d)
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En el caso particular de la cubierta de arroz, 
los tres productos reproducen el aumento en la 
vegetación que ocurre en los meses de junio a 
agosto debido a la alta actividad fotosintéti-
ca de la cubierta en su periodo de maduración 
(Gilabert y Meliá, 1990). Las principales di-
ferencias entre los tres productos se observan 
desde el periodo de siega (de septiembre a no-
viembre) hasta el periodo de inundación (de 
noviembre a diciembre), donde fAPAR MODIS 
presenta valores más altos seguido de fAPAR 
(4SAIL2+RNA+Nadir). Ambos productos, 
fAPAR (4SAIL2+RNA+Nadir) y MODIS RB, 
reproducen el máximo relativo que se observa 
a finales de invierno donde la cubierta presenta 
principalmente suelo desnudo. Este máximo re-
lativo se localiza entre dos mínimos de fAPAR 
asociados con la inundación de los campos en 
los meses de noviembre a diciembre y de abril a 
mayo. En este caso, el producto fAPAR MODIS 
proporciona valores poco realistas de hasta 0,2, 
ya que los campos están inundados. 
Este comportamiento también se observa en 
la localización II correspondiente al culti-
vo de viña. En este caso, el producto fAPAR 
(4SAIL2+RNA+Nadir) proporciona valores de 
fAPAR muy próximos a cero como cabe esperar 
en el periodo de enero a abril, cuando la presen-
cia de suelo desnudo en la zona es dominante. 
Los tres productos presentan un comportamiento 
similar en los meses de crecimiento de la plan-
ta, sin embargo, el producto MODIS es el que 
proporciona valores ligeramente superiores y una 
menor variabilidad en todo el periodo analizado. 
En esta localización se ha añadido un valor de 
fAPAR obtenido a partir de datos in-situ en el 
contexto de la validación de productos SMOS. 
La medida de fAPAR se localiza alrededor del 
máximo desarrollo de la cubierta (septiembre) y 
muestra un alto acuerdo con los tres productos 
de fAPAR, aunque ligeramente mejor con res-
pecto a fAPAR (4SAIL2+RNA+Nadir) y fAPAR 
MODIS.
En el caso de la cubierta de herbáceas, los tres 
productos muestran una variabilidad intra-anual 
esperada asociada a factores climáticos; valores 
mínimos de fAPAR en los meses de verano y va-
lores máximos en los meses de primavera y oto-
ño. El producto fAPAR (4SAIL2+RNA+Nadir) 
muestra una alta similitud con el producto fAPAR 
MODIS RB con valores alrededor de 0,2, mien-
tras que el producto fAPAR MODIS presenta va-
lores más altos y menos realistas para esta clase 
de vegetación sobre todo en los meses de verano. 
En el caso de la cubierta de bosque de coníferas, 
los tres productos muestran una baja variabili-
dad intra-anual debido a la alta adaptabilidad de 
este tipo de cubiertas al clima mediterráneo. Sin 
embargo, se observa una mayor discrepancia del 
producto fAPAR (4SAIL2+RNA+Nadir) con el 
de MODIS RB con respecto al resto de cubiertas, 
tal y como se ha visto en la Figura 6. Por últi-
mo, las dos cubiertas correspondientes a bosques 
de frondosas muestran los valores más altos de 
fAPAR debido a su alta densidad en la cubierta lo 
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Figura 6. RMSE por clases obtenido al comparar el producto fAPAR (4SAIL2+RNA+Nadir) con los productos fAPAR 
MODIS RB (gris) y fAPAR MODIS (negro).
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que lleva a una mayor absorción e intercepción de 
la PAR. En ambas cubiertas el producto fAPAR 
MODIS es el que presenta un perfil temporal con 
valores más altos de fAPAR, un mayor error y un 
descenso brusco de la fAPAR debido a diferen-
cias en el algoritmo utilizado y en la detección 
de nubes. De hecho, la mayoría de los valores 
de fAPAR donde se observa este descenso brusco 
presentan una alta contribución de píxeles deri-
vados a partir del algoritmo backup (diferenciado 
con un cuadrado azul en el perfil temporal). En 
el caso de la cubierta caduca de la selva de Irati, 
la serie temporal muestra el ciclo típico de una 
cubierta estacional ubicada en un espacio don-
de el régimen térmico no es excesivamente frío 
y el pluviométrico elevado. Esta combinación 
da lugar a un ciclo vegetativo prolongado, cuya 
actividad fotosintética aumenta en los meses de 
abril a junio seguido de un suave descenso hacia 
julio y agosto. Esto es debido fundamentalmente 
a la falta de recursos hídricos y a un descenso 
más acusado en el periodo de senescencia. Los 
tres productos muestran una alta variabilidad in-
tra-anual, más acusada en el caso de MODIS RB 
y con mayor ruido en el caso de fAPAR MODIS. 
El producto fAPAR (4SAIL2+RNA+Nadir) pre-
senta una mayor similitud con el fAPAR MODIS, 
pero una mayor homogeneidad en los píxeles 
considerados en la zona de 3×3 km2 (menor ba-
rra de error). En el caso del bosque de hoja pe-
renne se observa un ciclo vegetativo más corto, 
con una alta similitud entre los productos fAPAR 
MODIS RB y fAPAR (4SAIL2+RNA+Nadir). 
Ambos productos reflejan una leve disminución 
	   	  
	   	  
	   	  
Figura 7. Perfiles temporales de las localizaciones seleccionadas en la Tabla 2, correspondientes a los productos MODIS 
RB (rojo), MODIS (azul) y (4SAIL2+RNA+Nadir) (negro). El cuadrado representa los valores de MODIS obtenidos a 
partir del algoritmo backup. Se han eliminado aquellos valores que presentan más de un 50% de datos con presencia de 
nubes o no procesado. Las barras de error indican la desviación estándar alrededor del pixel central para una ventana de 
3 km×3 km. En verde se ha añadido una medida in-situ de fAPAR en la zona de Utiel. (Para la correcta interpretación del color 
en las gráficas, se remite al lector a la versión online. http://dx.doi.org/10.4995/raet.2014.3177).
REvISTA DE TELEDETECCIóN  (2014) 42, 61-77
Martínez et al. 
74
de la fAPAR en el periodo estival con errores más 
altos en el caso del producto fAPAR MODIS RB. 
5. Conclusiones
El objetivo de este trabajo ha consistido en la es-
timación de la fAPAR a partir de la combinación 
del modelo de transferencia radiativa de hoja 
PROSPECT y de cubiertas heterogéneas 4SAIL2 
aplicados a la Península Ibérica. El trabajo está 
motivado por las diferencias encontradas en los 
diferentes productos operacionales de fAPAR 
globales y por la necesidad, como usuarios, 
de elegir un producto de fAPAR que se adapte 
a diferentes tipos de cubiertas presentes en la 
Península Ibérica para obtener estimaciones pre-
cisas de producción primaria bruta. Por ello, este 
estudio propone un método de estimación de la 
fAPAR a partir del modelo 4SAIL2 que consi-
dera el efecto de agrupamiento en la cubierta a 
partir de la fracción de cubierta vegetal (Cv) y el 
factor de forma de los árboles (ξ) y, de este modo, 
no considera sólo cubiertas homogéneas como es 
el caso del MTR SAIL. Además, se han evalua-
do las diferencias debidas a dos configuraciones 
de geometría de observación e iluminación dado 
que son dos geometrías utilizadas por dos pro-
ductos operacionales, como es el caso de MODIS 
y MSG.
Por lo que respecta a los resultados de la simu-
lación podemos concluir que se ha observado 
poca influencia de la geometría de observación 
e iluminación en los valores de fAPAR simu-
lados con el modelo de transferencia 4SAIL2, 
sobre todo en valores bajos de fAPAR. En 
nuestro caso, se ha optado por la combinación 
(PROSPECT+4SAIL2+Nadir) al mostrarse una 
reducción de la dispersión en valores altos de la 
fAPAR. 
Las estimaciones de fAPAR a nivel de imagen pre-
sentan diferencias con respecto al producto ofi-
cial fAPAR de MODIS y al producto MODIS RB 
propuesto en ARTEMIS según el tipo de cubierta. 
En general, se ha observado un mayor ajuste del 
producto fAPAR (PROSPECT+4SAIL2+Nadir) 
con MODIS RB para valores bajos de fAPAR y 
con el producto oficial MODIS para valores altos. 
Espacialmente, se ha confirmado este comporta-
miento obteniéndose una mayor similitud con el 
producto MODIS RB sobre todo en las zonas de 
cultivos. Este tipo de cubiertas presentan una dis-
tribución más homogénea y por tanto las diferen-
cias entre los MTR utilizados en los dos produc-
tos (4SAIL2 y SAIL) se reducen. Sin embargo, 
se han observado diferencias más significativas 
con el producto MODIS RB en los bosques de 
coníferas, donde las diferencias entre un modelo 
homogéneo (SAIL) y heterogéneo (4SAIL2) se 
esperan mayores. Este tipo de cubiertas presen-
tan un efecto de acoplamiento alto (Chen et al., 
2003) que el modelo homogéneo SAIL no consi-
dera, al contrario que el modelo 3D utilizado en 
el producto MODIS. 
El estudio temporal realizado sobre las seis loca-
lizaciones ha puesto de manifiesto la capacidad 
del producto fAPAR (4SAIL2+RNA+Nadir) para 
caracterizar un amplio rango de tipos de cubier-
tas con diferentes comportamientos en la fAPAR. 
Al no disponer de datos in-situ en todas las zonas 
seleccionadas, es imposible extraer conclusiones 
sobre la exactitud de la variable estimada. Sin 
embargo, podemos decir que en el caso de ve-
getación dispersa y escasa, el producto fAPAR 
(4SAIL2+RNA+Nadir) se adapta muy bien, res-
pondiendo a los rápidos crecimientos de las cu-
biertas y asemejándose más al producto MODIS 
RB. Mientras que el caso de cubiertas densas, el 
producto fAPAR (4SAIL2+RNA+Nadir) presen-
ta en general un mayor acuerdo con el producto 
MODIS, sobre todo en los bosque de coníferas. 
Por último y dada las diferencias obtenidas entre 
los productos MODIS y MODIS RB (alrededor 
de 0,1 en la mayoría de las cubiertas), podemos 
concluir que el producto derivado a partir de la 
combinación (4SAIL2+RNA+Nadir) ha demos-
trado ser una alternativa para estimar la fAPAR 
en la Península Ibérica. Sin embargo, las dife-
rencias entre los productos de fAPAR propuestos 
no pueden ser atribuibles únicamente al modelo 
de transferencia radiativa para estimar la fAPAR, 
puesto que los productos se han derivado a par-
tir de técnicas de inversión diferentes. Por lo que 
se requiere en un futuro de estudios más detalla-
dos que permitan evaluar las diferencias según 
el modelo de transferencia o la técnica de inver-
sión con un mismo conjunto datos. Finalmente, 
remarcar la necesidad de disponer de un conjunto 
de medidas in-situ con el fin de evaluar la incer-
tidumbre de cada producto en el área de estudio. 
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Apéndice A 
Tabla A.1. Valores de los pesos y bias de la red neuronal 
para los datos simulados derivados con la combinación 
(4SAIL2+Nadir).
Capa oculta Capa salida
Neuronas 5 1
Función Tansig Tansig Tansig Tansig
Bias B1 -3,54 B1 0,98
B2 -3,60
B3 -0,52
B4 -7,19
B5 7,73
Pesos W11 1,13 W1 -15,6
W12 -1,54
W21 -3,30 W2 0,19
W22 -3,25
W31 -0,89 W3 0,93
W32 1,15
W41 0,58 W4 -0,009
W42 -20,6
W51 5,89 W5 15,7
W52 0,23
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